



















Abstract: One of  the most  favorable renewable energy sources, solar photovoltaic  (PV) can meet  the 
electricity demand considerably. Sunlight  is converted  into electricity by  the solar PV systems using 
cells containing semiconductor materials. A PV system is designed to meet the energy needs of King 
Abdulaziz University Hospital. A new method has been introduced to find optimal working capacity, 
and  determine  the  self‐consumption  and  sufficiency  rates  of  the  PV  system.  Response  surface 
methodology (RSM) is used for determining the optimal working conditions of PV panels. Similarly, an 
adaptive  neural  network  based  fuzzy  inference  system  (ANFIS)  was  employed  to  analyze  the 




and  speed are 305.6 and 6.7 m/s,  respectively. The ANFIS model  (with nine  rules) gave  the highest 
performance with lowest residual for the same design parameters. Hence, it was determined that the 
hourly electrical energy requirement of the hospital can be met by the PV system during the year. 






nations  that are usually  in  conflict. Renewable and non‐renewable energy  sources are  the 
basis of different energy systems. The world energy need is presently met mainly from fossil 
fuels (81%), renewable energy (14%), and nuclear sources (5%) [1]. Fossil fuels are disposable, 
and  unsafe  for  the  environment  due  to  their  impacts  on  climate  and  pollution  rising. 
Similarly, nuclear sources and power reactors are deemed dangerous by some scientists as a 
result of  their high capital costs, the power systems’ control, opposing public opinion, nuclear 
waste  management,  and  economies  of  the  scale  envisaged.  However,  they  have  many 
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investments whose  costs  often  rival  the  capitalization  of  large  plants. Renewable  energy 
sources alleviate their downsides, and eventually cost less than fossil fuels that own useless 





providing a 50 GW additional  capacity. However,  the aggregate global  renewable  energy 
capacity has  reached  227 GW  in  recent  times  [3]. The  average  sunlight  energy  falling  on 
Kingdom’s  land  is about 2200  thermal kWh/m2 per year which  is acceptably higher when 












meet  the  electricity demand  estimated  for 2050. Many  countries are  interested  in  reliable, 
sustainable, suitable, and diversified energy sources, and technologies due to the pros and 
cons  of  non‐renewable  energy  sources  and  technologies.  The  challenging  problem  for  a 
country is the determination of the proper energy sources and technologies for the public and 
private  investments. Although Saudi Arabia has wind, and geothermal  resources  that can 
solve all energy demand in the future, the new PV technologies are more productive and can 
generate more energy efficiently. This study also aims to encourage government bodies and 
private  organizations  to  invest  in  solar  PV  energy  generation  systems  for  achieving 
sustainable energy infrastructure. 
A solar photovoltaic (PV) system aims to convert sunlight directly into electricity using 
PV  cells.  This  system  uses  solar  modules  consisting  of  various  solar  cells  containing 
semiconductor materials. Yildirim and Aktacir [7] investigated the efficiency of PV cells, the 
parameters  affecting  photovoltaic  panel  performance,  and  variabilities  depending  on  PV 
technologies. Martin  et  al.  [8]  reported  that  the  efficiency of  converting  solar  energy  into 
electrical energy is 9% using organic modules, which can reach 25% using crystalline modules. 
Monocrystalline,  Multi‐crystalline  and  thin  film  Silicone  are  broadly  used  in  those  PV 
technologies available which have the highest market share [7]. The most efficient PV modules 
are  obtained  from  Monocrystalline  technology,  even  highly  more  efficient  than  multi‐
crystalline technology are considered the  leader of PV technologies [9]  in  industry. On the 
other hand, although solar radiation has the greatest influence on the power of the PV module 












making  approaches  for  determining  the  attributes  of  energy  sources,  and  selected 
technologies for PV energy generation. Lee [14] investigated the energy systems’ essentials 
for the global economy to produce friendly new technologies for investment. Fan [15] stated 
that  using  energy more  effectively  results  in  energy  efficient  systems  and  reduces  direct 
operating  costs  and  initial  investment  costs.  Tian  et  al.,  [16]  built  an  energy  evaluation 






90.298  kWh  of  energy  annually  for  faculty  buildings. Muteri  et  al.,  [18]  summarized  the 
current  literature of  life  cycle  assessment  applied  to different  types of grid‐connected PV 
systems  to  critically  analyze  the  results  related  to  energy  and  environmental  impacts 
generated during the life cycle of PV technologies to provide information for future analyses. 
Yet,  PV modules  have  0.09 US$/kWh,  however,  diesel  generators  on  average  have  0.25 




al.,  [21] used  artificial  neural  networks  (ANNs)  to predict  the PV Modules  performance. 
Yahya‐Khotbehsara, and Shahhoseini [22] merged the numerical and analytical approaches 
to determine the PV module parameters of Monocrystalline, Multi‐crystalline and thin film 
technologies. Goverde  et al.,  [23]  investigated  the PV module  surface  spatial  temperature 
differences affected by wind. Goossens et al., [24] used wind tunnel experiments to investigate 





is  the most  feasible  region  for a solar PV plant. Rani et al.,  [27] proposed a  fuzzy TOPSIS 
approach for ranking the status of renewable energy sources. Daus et al., [28] calculated the 





addition  to  some meteorological  parameters  such  as  relative  humidity,  air  temperature, 
















radiation  relevant  parameters  and  predict  the  daily  level  of  solar  radiation.  The  results 
revealed that the climate conditions influence the solar radiation characteristic which is not 
identical  for all  locations. Aldair et al.  (2018)  [37] validated  the effectiveness of ANFIS  for 
tracking the maximum power point tracking (MPPT) approach in a stand‐alone PV system. 
The  results  indicated  that  the ANFIS model  controllers are more  efficient and give better 
dynamic responses than the incremental conductance method and constant voltage method. 
Khosravi et al.  (2020)  [38]  investigated  the ANFIS and genetic algorithm combination and 
based on  teaching‐learning optimization  algorithms  and determined  the optimum design 
parameters of different 100 MW solar power stations with a molten salt storage system. 
PV systems generate cheaper and cleaner energy during the daytime and stop generating 
after  the  sun  sets.  So,  these  systems must  be  connected  to  the  local  electricity  grid  for 
transferring  the excessively generated power  to  the grid and  taking  it  from  the grid back 
during the night. The disadvantage of these systems is that a self‐balanced energy is needed 
for instantaneous energy consumption. The excessive power must be well‐managed to avoid 
the  problems.  Hence,  a  well‐established  control  system  and  restrictions  of  the  energy 




parameters.  Knowing  the  performance  of  PV  panels  under  real  operating  conditions  is 





























different  conditions,  for  instance,  it was determined  that  obtaining  a  33.96 MW  solar PV 
system, the radiation should be 896.3, the module surface temperature should be 43.4 °C, the 
outdoor  temperature  should be 40.3  °C,  the wind direction  should be 305.9 and  the wind 
speed should be 6.7 m/s. 








explained. Simulation of the solar PV system  is discussed  in Section 3. The data related  to 









data  of  KAU  hospital  for  2018  and  2019  are  given  in  Figure  3.  The  maximum  energy 
consumption of the hospital is during February, and the minimum consumption is in May. 













































respective  data  set  of  the  KAU  hospital.  Additionally,  the  data  obtained  from  Harran 
University hospital (HUH) in Sanliurfa, Turkey, were employed for model building because 
the energy consumption of HUH is met by the SPP in accordance with the self‐consumption 
model.  In  SPP  of HUH,  the  electrical  energy  generation  and  consumption  values  of  the 
hospital, and the local meteorological data are measured and recorded every 5 min. In this 
study, the electricity consumption (electricity load) profiles of both hospitals were considered 
equal by benchmarking  the parameters. The PV system has been designed  to perform  the 
following steps: 




5,  according  to  the  monthly  and  annual  data  of  HUH,  the  distribution  of  electricity 
consumption for an average day is given. As can be seen from Figure 5, 
● The maximum energy consumption of HUH is in July. 
● Electricity  consumption  is  the  highest  in  4  months  (summer  period)  from  June  to 
September, 

















2019  data  of  HUH,  the  daily  average  electrical  energy  consumption  profile  for  2019  is 
presented in Figure 6. 





the daily  electricity  consumption profile of HUH,  and  the hourly  electricity  consumption 
distribution profile, and the monthly total energy consumption values of KAU hospital, the 
average  hourly  energy  requirement  (Qhour)  of KAU  hospital was  calculated  according  to 
following equation: 






































According  to  the  consumption  data  in  2019,  the  KAU  hospital’s  (Figure  3)  hourly 
electricity requirement is 21.694 kWh on average. The daily electricity consumption profile of 
the hospital is presented in Figure 7. This figure shows the maximum electricity requirement 
of KAU hospital which shows  that  it  is 25.135 kWh at 11:30.  If  the PV system  is designed 
according to the maximum electricity requirement of the KAU hospital, a PV system with 25 
MW of capacity should be sufficient. However,  in real operating conditions  (local climatic 













all  PV  designs  determined  for  KAU  hospital  were  simulated  under  the  local  climate 
conditions of  Jeddah and detailed analysis was carried out. For PV system simulation, the 
Solar‐GIS  program  [39]  was  used.  The  PVGIS  program  [40]  was  used  to  validate  the 
simulation results obtained from the Solar‐GIS program which are the online ideal free tools 



























Determining  the  optimal  performance  of  the  solar  PV  generation  plant,  precise  and 
truthful parameters were ascertained, and related data were collected. The data employed in 
this study are for the time duration from January 2019 to December 2019 of radiation (W/m2), 
module  surface  temperature  (°C), wind  speed  (m/s), outdoor  temperature  (°C), and wind 
direction which were  gathered  from Harran University  solar  power  plant  located  in  the 
university campus. Wind direction measurement is expressed with an angle showing 0° of 
the north,  90°  of  the  east,  180°  of  the  south  and  270°  of  the west. Historical data  for  the 
(37.158/39.007)  [Lat/Lon] of variabilities of solar  resources were obtained  from monitoring 
stations located in Sanliurfa, Turkey. A comprehensive statistical analysis was conducted to 
determine the multicollinearity to show the intercorrelation between the independent factors. 
The  findings  showed  that  the module  surface  temperature  and  outdoor  temperature  are 
highly related to the remaining independent variables. The ‘P, F, t and VIF’ tests indicated the 






is sometimes subjective, analysts may  therefore need  to emphasise  their  judgments on  the 
pivotal areas of the problem. In this study, the highest coefficient of determination (R2) was 
found 0.946 for several combinations of sets of independent (input) variables. One interesting 




























over  the  entire domain  of  independent  parameters,  but  for  a  relatively  small  region,  the 
method works quite well. Figure 9 shows that there is no serious indication of the abnormality 
or excessive evidence of possible outliers. This plot also reveals nothing of unusual interest 
among  the residuals, and  the residual scatter does not appear more  for  the outcomes  that 




The  regression  equation  of  solar  PV  generation where  the  factors  are  radiation  (x1), 
module  surface  temperature  (x2),  outdoor  temperature  (x3), wind direction  (x4)  and wind 
speed (x5) were established according to the following equation. 
𝑦 𝛽 ∑ 𝛽 𝑥 ∑ 𝛽 𝑥 ∑ ∑ 𝛽 𝑥 𝑥 ∈    (3)




and  xj present  the variables  that  are  called  factors. Dirnberger  and Kraling  (2013)  [42] 
described the measurement procedure and uncertainty analysis which covers the complete 
daily  calibration  process  of measurement  devices  in  detail,  the  correction  to  standard 
testing  conditions,  and determination of  electrical module parameters. They presented 
recent progress in reducing the measurement uncertainty for crystalline silicon and thin‐
film PV modules. 
Solar PV generation (yk)(kWh) = −13499 + 20.8 𝑥 + 752 𝑥  + 349 𝑥  − 8.1𝑥  + 107 𝑥  + 0.52 𝑥 𝑥  + 0.12𝑥 𝑥  + 
0.1277𝑥 𝑥  + 1.16𝑥 𝑥  + 242𝑥 𝑥  + 0.74𝑥 𝑥  − 235 𝑥 𝑥  − 2.34 𝑥 𝑥  + 329 𝑥 𝑥  + 1.05 𝑥 𝑥  − 0.0389 𝑥  − 103 𝑥  − 165.6 










Higher MFs  numbers  usually  affect  the  outcomes  optimality  with  lower  accuracy  [43], 
additional MFs  cannot  improve  the  effectiveness of  a  fuzzy model  [44]. A  fuzzy model’s 





term  sets  [46]. The  rules are  the backbone of an ANFIS system. When  the parameters are 
nonlinear, Gaussian membership functions are used for  identifying  the fuzzy  terms which 
will be used  to  forecast  the PV generated. The  aim of  an ANFIS model  is  to  forecast  the 
performance  of  the  solar  PV module.  The  set  of  input–output  data was  split  into  three 
randomly selected parts: training data, testing, and validation data. Training data set includes 
319 observations served for the ANFIS model building, and for testing and validation 100 data 
were employed,  respectively. The designed ANFIS model consists of  five nodes  for  input 
parameters with 25 Gauss membership function, five nodes in the hidden layer (H1~H5), and 
a node (Pk) to show the solar PV model outcome for the output layer. Hence, the ANFIS model 















The  input variables’ MFs  is  shown by 𝑓 , 𝑤 , depicts  the weighting  coefficient  in  the 




1 𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑥𝑝 𝑛𝑒𝑡  
 (5)
where  f(net)  is  the  activation  function  in ANNs  and  the  following  equation was  used  to 
determine it. 
𝑛𝑒𝑡 ∑ 𝑝 𝑤    (6)
where m and 𝑤  show the number of neurons in a hidden layer and the weights, respectively. 
For  the  training  process,  input  data  were  used,  the  outcomes  of  ANFIS  model  were 
determined  and  compared with  the  actual  (Ak)  outcomes  presented  in  equation  (8).  The 
learning constant value η was set up as 0.25, 0.50, and 0.70 as given in the following equation. 


































as  {very  low,  low,  average,  high,  and  very  high}.  The  MF  can  be  presented  with  a 




Gaussian (x, c, σ) =𝑒 /   (9)
The fuzzy membership function of the fuzzy term ‘average’ used to identify the factor 
‘wind direction (x4).’ 
𝜇 𝑥 𝜇 0           𝑥 15.75 𝑎𝑛𝑑 𝑥
343.292 𝑒 /
.

























from  the  solar PV  fuzzy  inferencing model. The ANFIS model was optimized during  the 









𝑀𝑆𝐸 ∑ 𝐴 𝑃    (11)
To  minimize  the  training  process  error,  the  gradient  vector  is  obtained  initially, 



















the maximum monthly  electricity production  is between 16 and  19 MWh. The maximum 
electrical energy requirement of KAU hospital will be approximately 25 MWh. The energy 





hourly maximum  electrical  energy  requirement  of  the hospital  in  all months.  In  case  the 















Figure  12. Average  hourly profiles  of  total photovoltaic power  output  in March  for  25 MW  of PV 
capacity, 35 MW of PV capacity and 45 MW of PV capacity. 

















































































  PV25  PV30  PV35  PV40  PV45  PV50  PV75  PV100 
January  0.22  0.27  0.31  0.36  0.40  0.45  0.67  0.90 
February  0.19  0.23  0.27  0.31  0.35  0.39  0.58  0.78 
March  0.26  0.31  0.36  0.41  0.47  0.52  0.78  1.03 
April  0.27  0.32  0.37  0.42  0.48  0.53  0.80  1.06 
May  0.31  0.37  0.43  0.50  0.56  0.62  0.93  1.24 
June  0.24  0.29  0.33  0.38  0.43  0.48  0.72  0.96 
July  0.25  0.29  0.34  0.39  0.44  0.49  0.74  0.98 
August  0.26  0.31  0.36  0.41  0.46  0.51  0.77  1.02 
September  0.25  0.30  0.36  0.41  0.46  0.51  0.76  1.01 
October  0.23  0.28  0.33  0.37  0.42  0.46  0.70  0.93 
November  0.22  0.27  0.31  0.36  0.40  0.45  0.67  0.90 
December  0.23  0.27  0.32  0.36  0.41  0.45  0.68  0.90 
Yearly  0.24  0.29  0.34  0.39  0.44  0.48  0.73  0.97 








Figure  15  presents  the  total  annual  electricity  generation  of  the  PV  systems,  and  its 
























There  is an  interaction between the factors. Hence, the parallel  lines  in Figure 17,  indicate, 






18 shows  the  individual effect of  factors on  the PV system. Hence, optimal PV generation 
levels of characteristics were determined and presented in Figure 18. Generating maximum 






























For  inferencing  and  obtaining  the  outcomes,  fuzzy  reasoning  is used. As  appears  in 
Figure 19, fuzzy ‘If‐Then’ rules are used for reasoning procedure, a nine rules ANFIS model 






For  testing  the developed RSM and ANFIS models,  the randomly selected  input data 
were used to test the methods and to determine how perfectly they can generate and predict 




















896.33  43.73  26.16  232.64  3.63  19.98  19.98  19.99 
826.38  41.64  25.05  235.65  3.33  21.01  22.00  21.22 
658.68  37.27  28.08  59.63  3.02  19.93  19.95  19.94 
589.66  49.96  39.08  262.91  3.35  24.95  24.96  24.93 
573.58  48.56  38.70  278.39  4.42  25.64  25.64  25.65 
570.30  46.60  36.26  218.72  3.95  25.81  25.72  25.59 
561.30  41.62  30.26  125.83  1.28  24.64  24.65  24.91 
552.27  46.25  36.21  216.56  3.97  25.03  25.05  25.29 
548.65  38.49  32.64  63.35  3.15  26.20  26.21  26.33 
538.25  46.39  37.40  89.96  2.52  24.23  24.22  24.13 
533.89  47.18  36.54  214.12  3.25  23.76  23.79  23.51 
530.75  37.48  33.72  182.00  5.90  25.26  25.28  25.37 
526.28  35.71  30.55  39.37  3.73  25.41  25.45  25.31 











employed  for  the  performance  prediction  of  solar  PV modules.  For  instance, when  the 
radiation is 573.58 W/m2, the module surface temperature is 48.56 °C, the outdoor temperature 
is 38.70 °C,  the wind direction  is 278.39 and the wind speed  is 4.42 m/s, the ANFIS model 














models,  respectively. Mohammadi  et  al.  (2016)  [36] developed  an ANFIS model  for  solar 
radiation based on RMSE during  training and  testing phases with 1, 2 and 3  fuzzy  input 
parameters. They found that when the number of inputs is increased, the RMSE decreases, 
























500  0  33.36  46.14  48.50 
500  25  27.72  34.78  35.23 
500  50  22.58  32.02  30.61 
750  0  51.4  56..12  52.98 
750  25  43.6  47.78  41.19 
750  50  35.98  36.86  34.53 
1000  0  69.4  70.25  71.36 
1000  25  59.1  58.17  60.88 
1000  50  48.74  43.79  39.24 
The  ANFIS  and  RSM  methods  developed  are  highly  efficient  and  effective  under 
different weather conditions especially when the temperature is around 25 °C regardless of 
the  radiation  variation.  In  our  study,  all  PV  designs  determined  for KAU  hospital were 
simulated under the local climate conditions of Jeddah and detailed analysis was carried out 
and presented in the previous sections of this work. For PV system simulation, the Solar‐GIS 
program  [43]  and  the  PVGIS  program  [44] were  used  to  validate  the  simulation  results 
obtained from the Solar‐GIS program. Figure 8 shows the comparison of monthly electricity 




























evidence pointing  to possible outliers. Figure 16 examination showed  that  the parameters’ 
lines  are not parallel. This  is  the  indication  that an  interaction  exists between  the  factors. 
Hence,  the  optimal  solar  PV  generation  can  be  attained,  at  average  module  surface 
temperature, high radiation, wind direction and wind speed level. Changing from low to high 
module surface temperature and outdoor temperature reduces the solar PV yield. The optimal 
level  of  solar  PV  generation  is  achieved with  average module  surface  temperature,  high 
radiation, and high wind speed  level. High surface  temperature  is not desired and can be 
reduced drastically with wind speed. 





showed  that  the ANFIS model  can  successfully be utilized  for  the prediction of  solar PV 
module performance. 
As a  result, meeting  the electricity needs of KAU hospital  is possible with a  suitable 
capacity of PV system according  to  its economic resources. The PV systems’  investment  is 
particularly more attractive nowadays with the reducing PV system cost, and improved PV 
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